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RESUMO
Longos RNAs não-codificantes (lncRNAs) pertencem a classe dos RNAs que não 
codificam proteínas e que estão relacionados às diversas funções biológicas, como 
modificações  da  cromatina,  regulação  pós-transcricional,  tradução,  organização 
nuclear e diversos processos de desenvolvimento. Atualmente há uma lacuna de 
abordagens computacionais específicas para a identificação de lncRNAs em plantas, 
em oposição à variedade de ferramentas disponíveis para mamíferos. Diferente do 
que ocorre para outras classes de RNAs não-codificantes, a distinção dos lncRNA 
entre plantas e animais ainda não está esclarecida. Dado este cenário, este trabalho 
apresenta  o  RNAplonc,  uma  abordagem  para  a  identificação  de  lncRNAs  em 
plantas.  A base da construção foram sequências públicas de lncRNAs e mRNAs 
disponíveis  de  seis  genomas de  plantas:  Arabidopsis  thaliana,  Cucumis  sativus, 
Glycine  max,  Oryza  sativa,  Populus  trichocarpa e  Setaria  italica.  Foram usados 
22.543 lncRNAs e 29.960 mRNAs como conjunto de treinamento a partir de bases 
de dados públicas PLNlncRbase, GreeNC e Phytozome. Ainda, avaliaram-se 5.468 
características em 10 algoritmos de aprendizado de máquina. Os resultados obtidos 
pela análise de sensibilidade e especificidade de classificação permitiram selecionar 
16  características  com  o  algoritmo  REPTree,  alcançando  93%  de  acertos  na 
classificação de lncRNAs. Em seguida, avaliou-se o desempenho do RNAplonc com 
uma ferramenta  largamente  utilizada para  a  identificação de lncRNA em plantas 
(CPC) e outras duas aplicadas para animais (PLEK e lncRScan-SVM). O RNAplonc 
obteve uma sensibilidade de 99,83% na identificação de lncRNAs no conjunto de 
dados de treinamento quando comparado com a ferramenta CPC. Ainda, avaliou-se 
o  desempenho  do  RNAplonc  em  dois  estudos  de  caso  independente  que 
identificaram com evidências biológicas lncRNAs em  Populus  e  Gossypium, tendo 
assim obtido 98,5% e 99,1% dos lncRNAs identificados em Populus e Gossypium, 
respectivamente. Toda a documentação e os conjuntos de utilizados (treinamento e 
testes)  estão  disponíveis  no  endereço:  http://rnaplonc.cp.utfpr.edu.br/.  Por  fim, 
acredita-se  que  o  RNAplonc  é  uma  estratégia  para  contribuir  na  descoberta  de 
lncRNAs candidatos especificamente para plantas.
Palavras-chaves:  Longos  RNAs,  RNAs  não-codificantes,  métodos,  in  silico, 
aprendizagem de máquina, plantas
ABSTRACT
Long non-coding RNAs (lncRNAs) correspond to a non-coding RNA class that has 
gained emerging attention in the last years as a higher layer of regulation for gene 
expression in cells. There is, however, a lack of specific computational approaches to 
reliably predict lncRNA in plants, which contrast with the myriad of prediction tools 
available  for  mammalian  lncRNAs.  Given  that  the  biological  features  and 
mechanisms generating lncRNAs in the cell are likely different between animals and 
plants,  specific tools for plants is a need for these studies. With this in mind, we 
present  here RNAplonc,  a  classifier  approach for  the identification of  lncRNAs in 
plants from mRNA-based data. To build this tool, we used publicly available lncRNA 
and  mRNA  sequences  from  six  plant  genomes:  Arabidopsis  thaliana,  Cucumis  
sativus, Glycine max, Oryza sativa, Populus trichocarpa and Setaria italica. This data 
was extracted from the public databases PLNlncRbase,  GreeNC and Phytozome, 
from which  we used 22.543 lncRNAs and 29.960 mRNAs as a  training  set.  We 
selected 16 features that could best classify lncRNAs from 5.468 features with the 
REPTree algorithm for lncRNA. After an extensive comparison with tools used for 
lncRNA identification in plants (CPC) and animals (PLEK and lncRScan-SVM), we 
found that RNAplonc obtained a better accuracy (92%) in the training dataset when 
compared to the 77% of accuracy obtained with the CPC tool. We also found that 
RNAplonc  produced  more  reliable  lncRNA predictions  from  plant  transcripts,  as 
estimated for 17 datasets in 13 species from the CANTATAdb, GreeNC and PNRD 
databases.  We  also  evaluated  RNAplonc  performance  in  two  case  studies  that 
identified lncRNAs from Populus tomentosa and Gossypium, respectively. RNAplonc 
could correctly identify 98.5% of biologically validated lncRNAs in Populus and 99.1% 
in  Gossypium. RNAplonc, its documentation and training datasets are available at 
the  website:  http://rnaplonc.cp.utfpr.edu.br/.  We  can  conclude  that  RNAplonc 
retrieves correctly known plant lncRNAs. Moreover, RNAplonc can be a strategy for 
lncRNA discovery, providing a rich resource of candidate lncRNAs specifically for 
plants. 
Palavras-chaves: Long non-coding RNAs, in silico methods, machine learning, plant.
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11 INTRODUÇÃO
1.1 Motivação e Organização da dissertação 
Em  plantas,  é  conhecida  a  importância  do  papel  de  lncRNAs  em  processos 
fisiológicos  e  de  desenvolvimento  vegetal  [1]. Entretanto,  a  validação  em bancada  é 
custosa, demanda tempo e muitas vezes necessita de abordagens não-biológicas para 
determinar potenciais alvos. Nesse sentido, o uso de estratégias computacionais contribui  
para  a  identificação  de  lncRNAs  candidatos  e  assim  fortalecer  hipóteses  biológicas. 
Grande parte das abordagens computacionais existentes para investigação dos lncRNAs 
são  aplicadas  em genomas  de  vertebrados  e,  quando  disponíveis  para  plantas,  são 
unicamente  avaliadas  em  organismos-modelo,  que  podem  não  refletir  a  diversidade 
existente em organismos vegetais, especialmente em espécies cultivadas [2]. Com isso, é 
fundamental o uso da bioinformática para prover soluções de biologia computacional que 
sejam mais adequadas para a comunidade científica aplicada à agricultura e, em especial, 
ferramentas computacionais para identificar lncRNAs em plantas. Considerando este fato, 
esta  dissertação  apresenta  o  desenvolvimento,   a  implementação  e  a  avaliação  do 
classificador RNAplonc (http://rnaplonc.cp.utfpr.edu.br/).
Esta dissertação foi  estruturada em três  capítulos.  No Capítulo  1,  faz-se uma 
introdução sobre RNAs não-codificantes (do inglês non-coding RNAs — ncRNA). A seguir, 
são apresentados conceitos relacionados aos ncRNAs longos (long non-coding RNAs — 
lncRNAs), com especial  destaque para aspectos relacionados a plantas. A seguir, são 
apresentados  os  repositórios  de  lncRNAs  e  ferramentas  computacionais  comumente 
usadas para a anotação de lncRNAs. Por fim,  são apresentados os objetivos geral  e 
específicos do projeto.
O Capítulo 2 detalha o desenvolvimento e avaliação do classificador desenvolvido 
para identificação de lncRNAs em plantas, o RNAplonc. Na seção  2.1 Visão Geral do
RNAplonc,  detalha-se  o  sistema  implementado,  além  das  ferramentas,  método  de 
classificação (Seção 2.2),  conjuntos de características (Subseção 2.2.3) e conjunto de 
dados  usados  no  programa  (Subseção  2.2.1)  para  construção  do  classificador.  A 
2avaliação  do  RNAplonc  seja  em  dados  públicos  ou  contra  programas  descritos  na 
literatura também é apresentado. Por fim, discuti-se os resultados obtidos.
Finalmente, na seção 2.4, são apresentadas as conclusões e trabalhos futuros 
sugeridos.
1.2 RNAs não-codificantes (ncRNAs)
Os RNAs não-codificantes (ncRNAs) são ácidos ribonucleicos (ARN ou em inglês 
ribonucleic acid -  RNA)  transcritos, mas que não traduzem proteínas [3]. Com o avanço 
científico  para  compreensão  do  transcriptoma,  muito  desses  RNAs  que  foram 
considerados “lixo” até então, passaram a ser apontados com papel funcional, mesmo 
que desconhecido  [4]. Esta descoberta promoveu uma outra camada de entendimento 
sobre Dogma Central  da Biologia Molecular  que não apenas o sentido DNA -  RNA – 
Proteína (Figura 1)  [5]. A elucidação do que era parte desse  “DNA lixo”, permitiu assim 
que  os  ncRNAs  fossem  reconhecidos  como  componentes  cruciais  da  complexidade 
celular e organização genômica [6]. Por exemplo, o projeto Enciclopédia de Elementos de 
DNA (ENCODE [7]) revelou que mais de 80% do genoma humano é transcrito em RNAs, 
enquanto cerca de 1,5% codifica proteínas [8]. 
Desde  então  diversas  classes  de  ncRNAs  (Figura  2)  foram  descritas  e 
relacionadas a processos biológicos, como o splicing [9][10], remodelagem da cromatina 
[11], e a regulação da expressão gênica [12]. São ainda associados a doenças humanas, 
incluindo  câncer  [13],  distúrbios  neurológicos,  como  Parkinson’s  [14] e  doença  de 
Alzheimer [15], distúrbios cardiovasculares [16][17] e muitos outros [18][19].
3De  forma  arbitrária,  os  ncRNAs  são  classificados  pelo  seu  tamanho  em dois 
grupos: os ncRNAs curtos ou pequenos com até 200 a 300 nucleotídeos (nt) de tamanho 
e acima disto são considerados ncRNAs longos  [20].  A  Tabela 1 resume as principais 
classes de ncRNAs descritos na literatura e seu papel biológico. Recomenda-se a revisão 
de Cech & Steitz [21], e Wright & Bruford [22] para complementação sobre os ncRNAs e 
classes.
Figura 2: Condorelli e Dimmeler, 2008
4Tabela 1: Principais ncRNAs descritos na literatura. Adaptado de Cech & Steitz (2014)[21].
Molécula Definição Função Tamanho
CRISPR RNA 24–48 nt
miRNA 18-22 nt (maduro)
piRNA RNA PIWI-associado 27 nt
riboswitch 40–140 nt
rRNA RNA ribossomal
siRNA 22 nt
snoRNA 70 nt
tRNA RNA transportador 70–90 nt
lncRNA RNA longo não codificador >200nt
Repetições palindrômicas 
curtas agrupadas e 
regularmente inter 
espaçadas
Torna alvo as nucleases Cas para 
clivar um DNA específico, como o DNA 
de um fago, em bactérias ou Archaea
Também chamado de 
microRNA, pequenos RNAs 
dupla-fita endógenos, cuja 
principal função é atuar 
como silenciadores pós-
transcricionais
RNA que, juntamente com proteínas 
AGO, usa sequência alvo próximas a 
sua extremidade 5’ para parear com 
um mRNA alvo e induzir a 
desadenilação e o decaimento da 
regulação traducional, por clivagem ou 
bloqueio traducional
RNA que direciona a modificação da 
cromatina para reprimir a transcrição
Elemento de RNA dentro de 
um mRNA que alterna duas 
conformações após a 
exposição a uma pequena 
molécula ligando a outro 
estímulo
Inibe ou promove a expressão gênica 
ao nível da transcrição, tradução ou 
splicing de RNA
Componente RNA da subunidade 
pequena ou maior do ribossomo; O 
maior é uma ribozima
Humanos:120,160,
1.868,5.025 nt/ 
E.coli: 120,1.541, 
2.904nt
pequeno RNA de 
interferência
Produto de clivagem de um dsRNA 
(RNA de dupla fita) pela Dicer; quando 
em conjunto com proteínas Ago, induz 
clivagens de um complemento perfeito 
de RNA alvo
Pequeno RNA nucleolar; 
em vertebrados a maioria 
dos snoRNAs são 
processados de 
fragmentos de íntrons
Essenciais para o processamento/ 
modificação do pré-rRNA, servindo 
como RNA guia para direcionar a 
ligação de uma enzima em outra
Adaptador de RNA que liga um codão 
de mRNA e a forma ativada do 
aminoácido cognado durante a síntese 
de proteínas no ribossomo
RNA transcrito que não codifica uma 
proteína. Frequentemente com cap a 5’ 
e poliadenilado; Pode ser nuclear, 
citoplasmático ou ambos.
1.3 Longos RNAs não codificantes (lncRNAs)
Apesar  de já  conhecido a mais de duas décadas  [23][24],  apenas a partir  de 
trabalhos com sequenciamento em larga escala realizados em humano e outros animais,  
é que despertou o interesse da comunidade científica pelos longos RNAs [11][25][26][27]
[13].  Novas  tecnologias  de  sequenciamento  possibilitaram  a  descoberta  de  muitos 
5candidatos  a  lncRNAs  [28][29].  Como consequência,  a  quantidade de dados gerados 
facilitou  a  identificação  e  caracterização  destes  RNAs,  porém,  novas  ferramentas 
computacionais  são  requeridas,  principalmente  no  reino  vegetal  [30].  Destaca-se  o 
trabalho de Quan et al.  [31], em que fornece uma revisão dos lncRNAs em animais e a 
partir destes estudos podem inferir perspectivas na compreensão para papéis de lncRNAs 
em plantas
Os  lncRNAs  são  classificados  a  partir  de  sua  localização  e  proximidade  em 
relação  aos  genes  codificadores  de  proteínas,  sendo  definidos  quatro  categorias  de 
lncRNAs:   antisenso (NAts), intrônicos, promotores e intergênicos  [22][32](Figura 3). Os 
longos transcritos não codificantes anti-sentido naturais (lncNATs ou NATs) iniciam dentro 
de 3’ de um gene codificador de proteína, são transcritos na sua direção oposta, e se 
sobrepõem com pelo menos um éxon. Os lncRNAs intrônicos são aqueles transcritos a 
partir de  íntrons de um gene codificante. Já os lncRNAs promotores são transcritos da 
região promotora de um gene codificador de proteínas e, em animais, estes lncRNAs são 
geralmente  iniciadas  de  uma forma divergente  pelo  promotor  do  gene codificador  de 
proteínas  (lncRNAs  divergentes)  [22][32].  Finalmente,  os  ncRNAs  longos  intergênicos 
(lincRNAs)  são  transcritos  independentes  entre  os  genes  codificadores  de  proteínas, 
separados por pelo menos 1 kb e localizados em regiões intergênicas [22][32].
61.3.1 lncRNA em plantas
Em  plantas,  os  lncRNAs  já  foram  relacionados  a  processos  biológicos 
fundamentais, tais como o silenciamento e regulação de genes, respostas de estresse 
abiótico e de desenvolvimento [33][34][35]. Em particular, destaca-se dois casos clássicos 
de regulação gênica em plantas mediadas por lncRNAs: (i)  a regulação do gene FLC 
(Flowering Locus C); e (ii) a regulação do gene PHO2 em deficiência de fósforo (P).
O FLC é um gene regulador chave da floração em A. thaliana [36], que ao ser 
inibido sob baixa temperatura indica a floração. Esse mecanismo para controlar a floração 
de plantas que crescem em estado vegetativo durante o inverno e começam a florescer 
na primavera é a vernalização, que envolve pelo menos dois tipos de lncRNAs presentes 
no FLC. Ao ser exposta a uma temperatura baixa, a planta inicia a transcrição do lncRNA 
COOLAIR em orientação anti-sentido (3’-5’) em relação a FLC  [37][38]. Enquanto isso, 
outro lncRNA intrônico (COLDAIR), é transcrito a partir  do íntron do gene de FLC na 
orientação senso (5’ 3’) [39]. Ambos lncRNAs podem ajudar a recrutar o complexo PHD-
7PRC21, que permite modificações de histonas de FLC via regulação epigenética[40][41] 
(Figura 4). 
Como um dos principais macronutrientes minerais, o fósforo (P) é essencial para 
o crescimento e o desenvolvimento das plantas. Apesar do seu efeito sobre o crescimento 
da planta e a produtividade das culturas, o fosfato inorgânico (Pi), a forma absorvente 
predominante de P pelas raízes das plantas, é muitas vezes insolúvel e não utilizável  
pelas plantas na maioria dos solos [42][43]. Para manter a homeostase2 de Pi, as plantas 
desenvolveram  uma  variedade  de  estratégias  adaptativas  [44],  dentre  as  quais,  a 
regulação do processo por ncRNAs.
Há certos transcritos aos quais miRNAs se ligam, mas que não são degradados, e 
desta forma permitem que outros alvos escapem à regulação medida pelo respectivo 
miRNA. Este fenômeno é conhecido por “target mimicry”  (TM)  [45][46]. O lncRNA IPS1 
(Induced by Phostate Starvation 1) é um exemplo de transcrito identificado pela primeira 
vez em A. thaliana, que funciona como um TM do microRNA miR399 [45][47](Figura 5). 
Emparelhando  com três  nucleotídeos,  o  IPS1  se  liga  ao  miR399  e  inibe  a  clivagem 
mediada por miR399. Assim, o IPS1 interfere com a ligação de ath-miR399 aos seus 
alvos. Um conhecido alvo do microRNA miR399 é o gene PHO2, envolvido na regulação 
de absorção de P em raízes [48].
1 O mecanismo pelo qual PRC2 é direcionado para FLC não é totalmente compreendido, mas foi demonstrado que o PRC2 convencional cobre todo o locus no início da 
vernalização, mas é convertido somente em um complexo ativo através do recrutamento de uma proteína de domínio PHD (formando PHD-PRC2 ), inicialmente em um 
único local próximo ao promotor FLC.
2
Homeostasia ou homeostase- é a tendência existente em alguns organismos para o equilíbrio e conservação de elementos fisiológicos e do metabolismo através de alguns 
mecanismos de regulação.
81.4.1 Bancos de dados de lncRNAs em plantas
Os bancos de dados (BDs) que contém informações de lncRNAs de plantas são 
menos abrangentes em termos de variedade e quantidade que os de humanos e de 
camundongos [49][50], pois, estes incluem detalhes de anotação funcional, expressão de 
tecido,  fatores  epigenéticos,  polimorfismos  de  nucleotídeos  únicos,  associações  de 
doenças, conservação filogenética e interações de lncRNAs com outros RNAs e proteínas 
[51][52][53][54]. 
Uma visão  geral  dos  BDs atualmente  disponíveis  com dados  de  lncRNAs de 
plantas  [55][56][57][58][59][60][61]e  suas  respectivas  referências  são apresentados  na 
Tabela 2.
Figura 5:  Modelo para inibição de miRNA por “target mimicry”, no modelo de interação IPS1/mir399. Fonte:  
[46]
9O  PLNlncRbase  [58] é  um  banco  de  dados  curado  manualmente  e  com 
evidências de expressão de lncRNAs em diversos tecidos/condições. Este banco contém 
mais de 200 estudos publicados que foram manualmente analisados, resultando em um 
total de 1187 lncRNAs em 43 espécies de plantas. Encontra-se neste BD informações 
detalhadas incluindo uma breve descrição do papel biológico, a sequência do lncNRA, o 
biotipo, um padrão de expressão do lncRNA, estágio/condição do tecido de expressão do 
lncRNA, o método escolhido para análise de expressão, dados do artigo científico. Este 
banco ainda fornece uma interface de submissão para novos lncRNAs de plantas por 
pesquisadores independentes.
A  base  de  dados  Green  Non-Coding (GreeNC)[59] é  composto  pela  análise 
computacional de mais de 120 000 lncRNAs em 45 espécies vegetais. Este BD aplica um 
pipeline  com diversas ferramentas para filtrar o que são lncRNAs. Em suma, o  pipeline 
utiliza de dois scripts bash para identificar lncRNAs. O primeiro script identifica lncRNAs 
em transcriptomas, baseado na informação da potencial capacidade de codificação, bem 
Tabela  2:   Lista  dos  bancos  de  dados  sobre  lncRNAs  em  plantas.
Dataset Espécies de plantas Características Fontes de dados
PLncDB [56] Arabidopsis thaliana
PNRD [57]
43 espécies
GreeNC [59]
PlantNATsDB 
[55]
70 espécies de 
plantas
Banco de dados de NAT; Fornece previsão de 
NATs; Redes de depósitos formadas por NATs; 
Anotações GO e análises do conjunto de genes 
disponíveis; Específico de planta.
TAIR9, JGI Glyma1, 
JGI Cassava 1
Fornece navegador de genoma de lncRNA de 
Arabidopsis; Específico de planta.
Dados do estudo de 
Liu et al., 2012 [54]
Arabidopsis thaliana, 
Oryza sativa, Populus 
trichocarpa e Zea 
mays
Informações de lncRNAs em 4 espécies e 
ncRNAs em 150 espécies de plantas; 
Ferramentas de análises múltiplas disponíveis; 
Específico de planta.
Integração de dados 
de outros bancos e 
publicações
PLNlncRbase 
[58]
Fornece informações de lncRNAs 
experimentalmente validados; Cobrindo um 
total de 1187 lncRNAs; Específico de planta.
Buscas a partir de 
evidências apoiadas 
pela literatura (mais de 
200 estudos)
37 espécies de 
planta e 6 algas
Informações sobre sequências, coordenadas 
genômicas, potencial de codificação e energia 
livre de todos os lncRNAs; informações 
baseadas em WIKI de lncRNAs ; Específico de 
planta.
Identificação in silico 
com base de dados 
baixados do 
Phytozome v.10.3 [80]
CANTATAdb 
[60]
10 espécies de 
plantas
Anotação extensa com informações sobre 
interações de lncRNA-miRNA; Específico de 
planta.
Identificação in silico 
com base de dados de 
amostra de RNA-Seq 
disponíveis 
publicamente
PlncRNAdb 
[61]
A. thaliana , 
Arabidospsis lyrata , 
P. trichocarpa e Z. 
Mays
lncRNAs com anotação distinta, como 
informações de lncRNAs e vários RBPs (RBP-
proteína de ligação de RNA); Específico de 
planta.
Identificação in silico e 
literatura;
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como a similaridade com proteínas conhecidas, usando os programas Ugene [62], blastx 
[63] contra UniProt [64] e o CPC [65]. O segundo script discrimina os transcritos que não 
codificam proteína  e  identifica  possíveis  precursores  de  miRNAs,  para  isso  utiliza  as 
ferramentas BLASTn [64], MIReNA [66] e Infernal [67] contra a base de dados RFAM [68]. 
Por fim, uma avaliação de confiança (de baixa até alta) é fornecida, sendo que transcritos 
sem  acertos  em  BLASTX  [63],  descritos  como  não  codificantes  no  CPC  [65] e 
considerados  não-precursores  de  miRNA,  foram  classificados  como  lncRNAs  de  alta 
confiança. Os transcritos sem acertos no BLASTx  [63], descritos como codificantes no 
CPC  [65] e  os  transcritos  que  acertam  no  BLASTx  [63],  mas  descritos  como  não 
codificantes por CPC [65], foram considerados lncRNAs de baixa confiança, bem como os 
transcritos identificados como precursores putativos de miRNAs. 
Outro BD importante na literatura é o PNRD [57], que fornece dados de ncRNAs 
de 150 espécies de plantas. No entanto, informações sobre lncRNAs estão disponíveis 
para apenas quatro espécies:  A. thaliana,  O. sativa,  P. trichocarpa e  Z. mays. O PNRD 
[57] está disponível numa plataforma on-line integrada para estudar diferentes tipos de 
ncRNAs. As fontes de dados disponíveis incluem dados da literatura e de sequenciação 
de  alto  rendimento  (tanto  os  dados  internos  como  os  disponíveis  nos  repositórios 
públicos). Duas ferramentas com foco em análise de ncRNA foram utilizadas para compor 
a base de dados do PNRD [57]: miRanalyzer [69] e CPC [65].
Por  fim,  o  CANTATAdb  [60] disponibiliza  lncRNAs  identificados 
computacionalmente via análise de dezenas de bibliotecas de sequenciamento de RNA 
publicamente  disponíveis  (RNA-Seq).  Valores  de  expressão,  potencial  de  codificação, 
alinhamentos de sequência bem como outros tipos de dados que fornecem anotação para 
os lncRNAs identificados estão disponíveis para pesquisa, navegação e download. Uma 
característica  distinta  do  CANTATAdb  [60] é  o  dado  de  anotação,  que  inclui  funções 
previstas em contexto de interações de lncRNA-miRNA e/ou modulação de splicing. Para 
compor a base de dados do CANTATAdb [60] as sequências passam pelas ferramentas 
Cuffmerge [70] e CNCI [38] com parâmetros exclusivos para plantas, BLASTN [63] contra 
sequências a partir da base de dados Rfam [68].
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1.5 Identificação computacional de lncRNAs
Os  lncRNAs  imergiram  nos  últimos  anos  como  principais  responsáveis  pela 
multiplicidade  entre  espécies,  mas  continua  sendo  difícil  entender  quais  deles  são 
importantes  e  como  suas  funções  são  desempenhadas.  A  análise  de  sequências 
comparativas tem sido instrumento para o estudo de proteínas e pequenos RNAs, mas a  
rápida evolução dos lncRNAs coloca novos desafios que exigem novas abordagens.
Identificar e anotar lncRNAs encontra-se nos maiores desafios de pesquisas tanto 
em Biologia Molecular, quanto em Bioinformática, esses desafios levaram a avanços em 
métodos computacionais [71][72], e as abordagens recentes têm empregado máquinas de 
suporte vetorial (SVM) para distinguir entre transcrições codificadoras e não codificadoras 
[65].  O  uso  de  algoritmos  de  aprendizagem  de  máquina,  como  SVMs,  aumentou  a 
precisão da identificação do potencial de codificação de proteínas para mais de 90 %.
As  plantas  dependem  da  regulação  genética  para  o  crescimento  e 
desenvolvimento  adequado,  mas pouco se  sabe sobre  o  papel  dos lncRNAs em tais 
eventos  regulatórios  em plantas.  Os recursos computacionais  podem ser  combinados 
entre si para estimar níveis de RNA não codificantes e prever a funcionalidade. Poucos 
estudos desenvolvem pipeline ou ferramentas para predição de lncRNAs em plantas. 
Um  recente  pipeline desenvolvido  para  humanos  e  plantas  para  encontrar 
lincRNA é o Evolinc [73], que utiliza um conjunto de ferramentas que permite aos usuários 
identificar regiões de conservação dentro de um candidato lincRNA, avalia a extensão em 
que um lincRNA é conservado nos genomas e transcriptomas de espécies relacionadas, e 
explora padrões de evolução de lincRNA.
Algumas  ferramentas  recentes  na  literatura,  para  a  predição  de  lncRNA,  são 
desenvolvidas e testadas na maioria dos casos com dados de humano e camundongo 
(Anexo 1). Exemplos de tais abordagens são ferramentas como o lncRScan-SVM  [74], 
que  usa  Máquinas  de  Suporte  Vetorial  (SVM)  e  foi  modelado  usando  características 
genômicas humanas e de camundongo. Outro exemplo é o PLEK- preditor de RNAs não-
codificadores longos e RNAs mensageiros  [75] que usam um esquema k-mer, mas foi 
desenvolvido  e  testado  usando  apenas dados  de lncRNA humano e  de  camungo.  O 
preditor COME [76] usa métodos de aprendizagem de máquina para calcular o potencial 
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de codificação de um dado transcrito e foi treinado com dados genômicos humanos. A 
Calculadora de Potencial de Codificação (CPC) [65] é uma ferramenta que usa recursos 
ORF  derivados  e  alinhamento  de  seqüências  para  identificar  transcrições  que  não 
codificam com uma Interface web,  e tem bons resultados na previsão de lncRNA em 
planta, mas é uma abordagem demorada.
Finalmente, a maioria dos procedimentos de identificação de lncRNA baseiam-se 
em várias etapas de cura manual  ou basicamente removem RNAs  codificantes,  não 
descobrindo  exatamente  lncRNAs.  Estes  fatos  demonstram  a  lacuna  em  termos  de 
ferramentas para identificação de lncRNA plantas. Desta forma, as análises de funções e 
interação de lncRNAs em plantas ainda são incipientes, apesar da existência de estudos 
de  biologia  molecular  nesta  área  [34][35].
Considerando o  escopo limitado de estudos de bioinformática  especificamente 
dirigidos à identificação de lncRNAs em conjuntos de transcritos de plantas, onde ainda 
há  necessidade  de  melhores  ferramentas,  este  estudo  apresenta  o  RNAplonc 
(http://rnaplonc.cp.utfpr.edu.br/), tendo melhores resultados na descoberta de lncRNAs em 
planta do que ferramentas treinadas com dados do genoma humano, uma vez que é a 
primeira  abordagem  que  prioriza  a  identificação  de  lncRNAs  em  plantas.  Nossos 
resultados mostram que RNAplonc é uma ferramenta poderosa para identificar lncRNAs 
em plantas.
13
1.6 Objetivos 
1.6.1 Geral
Criar uma ferramenta para predizer longos RNAs não-codificadores em plantas.
1.6.2 Específicos
• Revisar  na  literatura  as  abordagens  para  identificação  de  lncRNA 
independente de organismo.
• Revisar conjuntos de dados de lncRNA e mRNA em plantas.
• Investigar  métodos  de  aprendizado  de  máquina  de  classificação  para 
lncRNA em plantas.
• Propor um sistema para predição de lncRNAs em plantas e disponibilizá-lo 
em um sítio web.
• Avaliar  o  desempenho  do  classificador,  comparando-o  contra  dados  da 
literatura, dados biológicos e outras ferramentas.
• Criar  um website  para  disponibilizar  a  ferramenta,  bem como toda  sua 
documentação,  banco  de  dados  e  materiais  usados.
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CAPITULO 2: RNAPLONC
Este capítulo descreve a implementação e avaliação da ferramenta RNAplonc. 
Em detalhes descreve-se os conjuntos de dados para treinamento e testes usados, bem 
como os programas e scripts que foram desenvolvidos ou utilizados para implementar o 
RNAplonc. Toda a documentação, bem como os dados usados estão disponíveis no sítio 
web: http://rnaplonc.cp.utfpr.edu.br/ .
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2.1 Visão Geral do RNAplonc
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O RNAplonc foi construído e implementado a partir de dois conjuntos de dados de 
entrada (lncRNA e mRNA) (Figura 6 a b). Especificamente para mRNA, aplicou-se um 
script para seleção aleatória de 5000 sequências de mRNA de cada espécie (Figura 6 c). 
Optou-se pelo uso dessa estratégia uma vez que a quantidade disponível de sequências  
de mRNA é maior  que de lncRNAs. Em seguida,  aplicou-se um  script para retirar as 
sequências menores que 200 nucleotídeos em ambos conjuntos (positivo e negativo - 
Figura 6 d). Para a retirada de sequências redundantes, utilizou-se a ferramenta CD-HIT-
EST [77], com o parâmetro definido em 80% de identidade (Figura 6 e). Características de 
ORF foram obtidas com uso do programa txCdsPredict  [78] (Figura 6 f). Para obtenção 
de características sobre k-mer, tamanho da sequência e conteúdo GC, criou-se o script  
Feature extraction (Figura 6 g). Este script também formata as características e cria um 
arquivo com a extensão arff (extensão do arquivo para entrada do programa Weka [79]). 
O Weka [79] (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é uma ferramenta que possui 
uma coleção de algoritmos de aprendizagem de máquina para tarefas de mineração de 
dados. Para encontrar as características e classificador mais adequados,  aplicou-se 3 
algoritmos de seleção e uma seleção manual em 10 classificadores (Figura 6 i j). Esta 
etapa (Figura 6 h, i e j), foi executada analisando o resultado no final de cada iteração 
(Figura 6 l),  exaustivamente até se chegar  nas características mais relevantes com o 
classificador de melhor desempenho. Em seguida, com as características e o classificador 
com melhor desempenho e tempo de execução definidos criou-se o modelo do RNAplonc 
(Figura 6 m).
2.2 Material e métodos 
2.2.1 Conjunto de dados de treinamento
As classes lncRNA e mRNA foram definidas para construção do RNAplonc. Os 
lncRNAs foram considerados como conjuntos de dados positivo e mRNAs conjunto de 
dados negativo. Os dados de lncRNAs foram extraídos dos bancos de dados públicos 
PLNlncRbase  [58], e GreeNC [59] (Figura 6a-  Tabela 3). Já os dados de mRNA foram 
extraídos do Phytozome - versão 11  [80] (Figura 6b - Tabela 3).
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Foram  utilizadas cinco  espécies  para  a  construção  do  modelo:  Arabidopsis  
thaliana, Cucumis sativus, Glycine max, Populus trichocarpa  e Oryza sativa.  A escolha 
das espécies baseou-se na diversidade filogenética e na existência de anotação nos 3 
bancos de dados utilizados (Tabela 3).
2.2.2 Tratamentos e filtragem nos dados
O conjunto  positivo  foi  composto  pela  fusão  dos  lncRNAs  dos  bancos 
PLNlncRbase [58] e GreeNC [59] (Tabela 3). Já para o conjunto negativo, foi selecionado 
uma amostragem aleatória (Figura 6 c) de 5000 sequências do Phytozome [80] das cinco 
espécies selecionadas para análise (Tabela 3), por meio da execução de um script criado 
em linguagem Perl “randomSelection.pl” (Anexo 2). 
Foram  retiradas todas  as  sequências  menores  que 200  nt  (Figura  6 d)  dos 
conjuntos positivo e negativo por meio do script Perl “larger200nt.pl” (Anexo 3). 
Para eliminar sequências altamente similares dos conjuntos, utilizou-se o CD-HIT-
EST (Figura 6 e ) (v4.6.1)  [77], com o parâmetro de 80% de identidade (cut-off 0,8). Ao 
final  das  filtragens,  obteve-se  um  total  de  19  466  sequências  de  lncRNA e  24  960 
sequências  de  mRNA,  ambas  usadas  para  construção  do  modelo  como  conjunto  de 
treinamento (Tabela 3 - #usado).
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2.2.3 Conjunto de características
A fim  de  se  distinguir  com precisão  lncRNAs  de  mRNAs  e  sabendo  que  as 
características influenciam no desempenho e na classificação, realizou-se a seleção do 
conjunto de características, a partir de 5 468 analisadas (Tabela 5). 
Cinco  características  referentes  ao  quadro  aberto  de  leitura  (score,  cdsStarts,  
cdsStop,  cdsSizes,  cdPercent)  foram  obtidas  a  partir  do  programa txCdsPredict [78]
(Figura 6 f).
Para  obter  a  energia  livre  da  estrutura,  que aqui  também foi  considerada uma 
característica, utilizou-se  o programa RNAfold  versão 2.3.1 [81], que faz a predição da 
estrutura secundária do RNA. 
O conjunto  de  características  inclui  ainda recursos  extraídos  da  contagem da 
combinação  de  sequências  de  nucleotídeos  com  um  total  de  5  460  características 
distribuídas em: (i)1 nucleotídeo (nt) = 4 características, (ii)2 nt = 16, (iii)3 nt= 64, (iv)4 nt =  
256,  (v)  5  nt  =  1  024  e  (vi)6  nt  =  4  096.  Essas  características  foram normalizadas 
(característica  = quantidade de nt  /  tamanho da sequência). Além disso,  utilizamos a 
contagem de 1nt para obter o conteúdo de GC e o tamanho da sequência (Tabela 4).
Estas  últimas  características  extraídas  da  contagem  das  sequências  (k-mer) 
foram obtidas por meio da criação e execução do  script em Perl  “featureExtraction.pl” 
(Anexo 4). Para execução do script, tem-se como parâmetros de entrada o arquivo FASTA 
com o conjunto de treinamento filtrado (2.2.2 Tratamentos e filtragem nos dados),  os 
arquivos de saída do txCdsPredict [78] e do RNAfold [81].
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O  script “featureExtraction.pl”  (  Anexo 4  ),  faz  a  leitura  do arquivo  FASTA de 
entrada e retira as  5 462  características da contagem das sequências. Ele conta os  k-
mers de 1 a 6, soma o tamanho de cada sequência e faz a contagem do conteúdo GC de 
cada  sequência  (Tabela  4).  Em  seguida,  é  feita a  leitura  do  arquivo  de  saída  do 
txCdsPredict [78] e são retiradas as 5 características obtidas por esse programa (Tabela
4). O mesmo procedimento é feito com o arquivo de saída do RNAfold [81], para obter o 
valor mínimo da energia livre de cada sequência. Por fim, é  montado um arquivo com 
extensão “.arff”  (arquivo  de  entrada  para  o  Weka  [79])  com as  5  468  características 
obtidas de cada sequência.
2.2.4 Weka
O Weka (em inglês, Waikato Environment for Knowledge Analysis) é um software 
de código aberto, composto por um conjunto de programas de aprendizado de máquina, 
utilizado para a mineração de dados muito popular no meio acadêmico  [79].
O Weka  [79] é um produto da Universidade de Waikato (Nova Zelândia) e foi 
implementado pela primeira vez com interface gráfica em 1997. Ele está sob a licença de 
programa GNU General Public License (GPL). O software foi escrito na linguagem Java e 
contém uma GUI (em inglês,  Graphical User Interface) para interagir com arquivos de 
dados e produzir resultados visuais,  como tabelas e gráficos. Ele tem uma API geral,  
sendo assim possível  incorporar o Weka  [79],  como qualquer outra biblioteca,  a seus 
próprios  aplicativos  para  tarefas  de  mineração  de  dados  automatizadas  no  lado  do 
servidor [79].
Para carregar dados no Weka  [79], são necessários arquivos em formato “.arff” 
(Formato de Arquivo de Atributo-Relação), onde primeiro define-se o tipo de dados que 
estão sendo carregados, e abaixo então fornece os dados (Anexo 6).  Com os dados 
carregados no Weka  [79],  teremos um processo chamado de treinamento.  A fase de 
treinamento  ou  aprendizado  de  máquina,  tem  este  nome  por  ser  um  processo  de 
apresentação dos dados para o algoritmo escolhido, cujo objetivo é identificar, ou seja,  
“aprender”  as  características  ou  padrões  úteis  para  o  processo  de  descoberta  de 
conhecimento. 
Após o aprendizado ter sido realizado, é aplicada uma avaliação, onde podemos 
verificar  medidas  estatísticas  dos  resultados  alcançados.  A  avaliação  do  algoritmo 
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treinado  deve  ser  realizada  utilizando  dados  não  vistos  pelo  algoritmo  na  fase  de 
treinamento, ou seja, inéditos. A utilização de dados inéditos fornecerá medidas realistas 
sobre o desempenho do algoritmo. Sendo assim deve-se ter pelo menos dois conjuntos 
de dados, um de treinamento e um de teste.
Devido  a  grande  quantidade  de  características  dos  dados  utilizados  pelo 
RNAplonc (2.2.6 Seleção de características), usou-se um recurso do Weka [79] chamado 
de  seleção  de  características,  processo  que  escolhe  um  subconjunto  ótimo  de 
características de acordo com um algoritmo de classificação específico, ou selecionando 
o  ganho  de  informação  obtido  por  cada  característica  em  relação  ao  conjunto 
independente  do  algoritmo  de  classificação  utilizado  (2.2.5  Métodos  de  classificação
utilizados). 
Usou-se no RNAplonc algoritmos de classificação que se utilizam da técnica de 
aprendizagem supervisionada, aquela cuja os dados têm uma classe especificada,  ou 
seja, o dado contém uma característica que especifica a qual classe ele pertence (2.2.5
Métodos  de  classificação  utilizados).  Existem  diversos  métodos  de  mineração  que 
trabalham com este tipo de aprendizado, utilizamos 10 deles (Tabela 5). Geralmente são 
técnicas preditivas,  pois,  tentam predizer  qual  a  classe de um dado ainda não visto,  
baseado nos exemplos utilizados em seu treinamento (2.2.5 Métodos de classificação
utilizados). 
Tendo os dados no formato “arff”,  as características escolhidas e o método de 
classificação desejado, cria-se o modelo.
2.2.5 Métodos de classificação utilizados
Neste projeto, foram analisados 10 métodos de classificação implementados na 
ferramenta Weka [79], descritos na Tabela 7 e Figura 6 
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2.2.6 Seleção de características
Para evitar overfit (sobreajuste) a seleção de características foi realizada a partir 
de três abordagens contidas no programa Weka [79]. Considerando que o conjunto possui 
muitas características, e que a escolha incorreta pode causar  overfiting-  termo utilizado 
quando o conjunto de característica se ajusta demais ao conjunto de dados e torna-se 
redundante. Estas características com overfit apresenta alta precisão do modelo quando 
testado com o conjunto de treinamento, porém tal modelo não é uma boa representação 
da  realidade  e  quando  testado  em  um  conjunto  diferente  terá  baixa  precisão.   O 
WrapperSubsetEval é uma abordagem que avalia cada um dos métodos de classificação 
via análise de validação cruzada para estimar a precisão do método de aprendizagem 
para cada conjunto de características. A validação cruzada consiste em dividir o conjunto 
total de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho e, a partir 
disto,  um  subconjunto  é  utilizado  para  teste  e  os  k-1  restantes  são  utilizados  para 
estimação dos parâmetros e calcula-se a acurácia do modelo. Neste projeto, o valor de k 
usado  foi  10;  em  outras  palavras,  o  conjunto  de  sequências  foi  dividido  em  10 
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subconjuntos  exclusivos  do mesmo tamanho.  Já as abordagens  InfoGainAttribute e  o 
GainRatioAttributeEval  são independentes do modelo de classificação e avaliam o valor 
de  um atributo  medindo  a  relação  de  ganho  em relação  à  classe,  ou  seja,  o  quão 
relevante o atributo é comparado com os outros atributos. 
Em seguida, a partir dos resultados gerados, realizou-se uma etapa manual para 
definir as melhores características com o melhor método de classificação na identificação 
de lncRNA (Figura 6 k). 
2.2.6.1 Seleção Manual de características
Deste  modo,  partiu-se  das  três  listas  classificatórias  por  ordem de  relevância 
fornecida  como  saída  pelo  Weka  [79],  das  três  abordagens  utilizadas: 
WrapperSubsetEval, InfoGainAttribute e GainRatioAttributeEval. Tendo as três listas em 
mãos criou-se uma única lista ranqueada e iniciou-se a seleção manual exaustiva.
Onde a cada característica excluída manualmente rodou-se os 10 classificadores 
e  observou  os  resultados,  podendo  assim analisar  a  importância  desta  característica 
excluída. A seleção manual auxiliou na definição do menor número de características com 
maior precisão para cada um dos 10 classificadores analisados.
2.2.7 Avaliação de desempenho
Para a avaliação de desempenho do RNAPlonc realizou-se quatro testes: (i) o 
primeiro em 13 espécies vegetais, (ii) o segundo utilizando ferramentas de identificação 
de lncRNAs que foram avaliadas em plantas,  (iii)  em terceiro,  dois  estudos de casos 
independentes  e  (iv)  o  quarto  teste,  realizado  com  dados  de  lncRNAs  de  humanos. 
Descrevemos a estratégia para cada teste nesta seção.
2.2.7.1 Teste de Identificação de lncRNA em espécies vegetais
Para avaliar o desempenho do RNAplonc em plantas utilizou-se sequências de 
lncRNA e  mRNA de  13  espécies  vegetais.  Dessas,  10  espécies  não  pertenciam  ao 
conjunto de treinamento e três espécies são iguais a do conjunto de treinamento, mas de 
bancos de dados diferentes. Para evitar o problema de  overfiting,  foram removidas as 
sequências  similares  nessas  três  espécies  contra  o  conjunto  de  treinamento.  O 
procedimento  para  esta  remoção  foi  usar  o  CD-HIT-EST-2D  [77]-  uma  variação  da 
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ferramenta CD-HIT-EST [77], que verifica a identidade entre dois conjuntos de dados. No 
caso, utilizou-se o parâmetro de 97% de identidade (parâmetro -c 0.97). 
Os lncRNAs foram obtidos em 3 bancos de dados: GreeNC [59], CANTATAdb [60] 
e PNRD  [57]. Já os mRNAs foram obtidos do banco de transcritos do Phytozome  [80] 
versão 11. Os mesmos critérios de tratamento e filtragem (2.2.2 Tratamentos e filtragem
nos dados) do conjunto de treinamento do RNAplonc foram aplicados no conjunto de teste 
(Tabela 6).
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Os  dados  de  lncRNA  dos  bancos  CANTATAdb  [60] e  PNRD  [57] são 
desbalanceados para uma mesma espécie. Para balancear os conjuntos de dados, foram 
aleatoriamente selecionados mRNAs do Phytozome  [80] ,  considerando como base a 
quantidade similar a de lncRNA.
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2.2.7.2 Teste contra ferramentas aplicadas em plantas
O RNAplonc foi comparado com duas ferramentas voltadas para plantas. Uma 
delas  é o  CPC  [65] que,  apesar  de  não ser  desenvolvido  e  treinado com plantas,  é 
largamente  utilizado  para  identificar  lncRNAs em plantas.  E  a  outra  foi  a  ferramenta  
PlantRNA_Sniffer [82], que é específica para lincRNA. 
O CPC  [65] foi avaliado e comparado contra o conjunto de treinamento usado 
para construção do RNAplonc, com o conjunto de testes composto pelas 13 espécies 
vegetais (Tabela 6), o estudo de caso do artigo Populus tomentosa (Seção 2.2.5.3) e de 
Gossypium barbadense  (Seção 2.2.5.3),  bem como nos dados obtidos de programas 
voltados para humanos, das ferramentas PLEK  [75] (Tabela 11) e lncRScan-SVM  [74] 
(Tabela11). A versao online do CPC  [65] http://cpc.cbi.pku.edu.cn/programs/run_cpc.jsp) 
foi usada para esta comparação.
Fizemos a Comparação do RNAplonc com um workflow específico para lincRNA 
em plantas, o PlantRNA_Sniffer [82]. O conjunto  de dados deste programa foi testado no 
RNAplonc (Tabela 7).
2.2.7.3 Teste independentes: Estudos de caso
Aplicou-se o RNAplonc em dados públicos de dois artigos recentes, centrados em 
uma caracterização molecular de lncRNAs [83][84]. Foram utilizados um total de 340 de 
380  lncRNAs de  Populus  tomentosa  [83] e  4  726 de  5  000  lncRNAs de  Gossypium 
barbadense [84].
Tabela 7: Conjunto de teste da ferramenta PlantRNA Sniffer. Milho + Hbr and Milho + Azo são lincRNAs de  
milho, conjunto tratado com Herbaspirillum seropedicae e Azospirillum brasilense, respectivamente.
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2.2.7.4 Teste em LncRNAs do genoma humano
Para  poder  comparar  o  desempenho  do  RNAplonc  contra  ferramentas 
construídas para humanos, selecionamos as ferramentas PLEK [75] e lncRScan-SVM [74] 
(Tabela 8). Para tanto foi usado o conjunto de treinamento de cada ferramenta e testado 
no RNAplonc (Tabela 8). Mais detalhes sobre os conjuntos de dados das ferramentas 
PLEK e lncRScan-SVM estão descritos em [75] e [74] (Tabela 8). 
2.2.8 Critérios para avaliação de desempenho
Foram usados sete métricas para como critérios para a avaliação de desempenho 
do RNAplonc. Para o calculo dessas metricas usou-se os seguintes valores: O verdadeiro 
positivo (TP) mensura os lncRNAs preditos corretamente;  O verdadeiro negativo (TN) 
representa os mRNAs que classificaram corretamente do conjunto de dados negativo; O 
falso  positivo  (FP)  descreve  todos  os  mRNAs  que  são  classificados  como  lncRNA 
incorretamente e o falso negativo (FN) representa aqueles verdadeiros lncRNAs que são 
incorretamente  classificados  como  mRNAs.  As  métricas  de  desemepnho  foram: 
sensibilidade (SE, Eq. 1), especificidade (SPC, Eq. 2), precisão (ACC, Eq. 3),  F1-score 
(Eq. 4),  valor predictivo positivo (PPV, Eq.  5),  valor  preditivo negativo (NPV, Eq. 6)  e 
coeficiente de correlação de Matthews (MCC, Eq. 7). A área sob a curva (AUC) e a curva 
ROC (ROC ou Receiver Operating Characteristic Curve)) também foram estimadas para 
visualizar o desempenho do classificador RNAplonc. 
Tabela  8: Conjunto de teste com dados do genoma humano das ferramentas PLEK e lncRScan-
SVM; dataset - de qual ferramenta são os dados, tipo -conjuntos de lncRNA ou positivo, conjuntos  
de mRNA ou negativo; #usado- após as filtragens nos dados, quantidade que foi utilizada no teste  
do RNAplonc. # Total - quantidade existente de cada conjunto de mRNA e lncRNA;  
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2.2.9 Análise do tempo X desempenho
Realizou-se uma análise do tempo computacional de execução dos testes feitos no 
RNAplonc e no CPC. Todos os testes do RNAplonc foram realizados com Notebook i7  
com  16GB  RAM  com  o  Ubuntu  Linux,  enquanto  que  o  CPC  executado  online  pelo 
endereço: http://cpc.cbi.pku.edu.cn/programs/run_cpc.jsp. 
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2.3 Resultado e discussão
2.3.1 Caracteristicas selecionadas e método de classificação
Aplicou-se a análise de seleção de características contra os 10 classificadores 
(Figura 6 k) exaustivamente, até serem encontradas as características mais relevantes 
(2.2.3 Conjunto de características) para classificar os lncRNAs, com melhores resultados 
nas métricas de avaliação. De um total de 5 468 caracteristicas analisadas, definiu-se 16 
que identificam com precisão lncRNAs em plantas (Tabela 9)(Anexo 6).
Baseado  nas  16  características,  o  algoritmo  REPTree  apresentou  o  melhor 
equilíbrio  entre consumo de tempo e desempenho (Tabela 10).  Consequentemente,  o 
método REPTree foi escolhido para desenvolver o RNAplonc. 
O tempo médio (em segundos) para executar o modelo de conjunto de dados foi 
de cerca de 4h 13 min  em um notebook com CPU i7 16GB RAM e Ubuntu Linux 64 bits 
como configuração. A Tabela 10 contém o tempo estimado para cada algoritmo analisado.
Tabela 9: Características relevantes para a classificação de lncRNAs em plantas.
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2.3.1.1 REPTree
O algoritmo REPTree usa a lógica de árvore de decisão e cria várias árvores em 
iterações diferentes. Em seguida, seleciona-se a melhor de todas as árvores geradas, 
usando cortes de acordo com a informação de ganho/variância de cada característica. A 
melhor árvore será considerada como a árvore representante. Nos cortes da árvore a 
medida usada é o erro quadrático médio nas previsões feitas pela árvore.  Árvore de 
decisão,  também conhecida como árvore  de classificação,  é  um mapa dos possíveis 
resultados de uma série de escolhas relacionadas. Geralmente começa com um único nó,  
que se divide em possíveis resultados. Cada um desses resultados leva a nós adicionais, 
que se ramificam em outras possibilidades. Assim, cria-se uma forma de árvore. 
Em suma, o REPTree é um tipo de árvore de decisão rápida que é construida 
usando o ganho de informação como o critério de divisão e reduz o erro usando corte. Ela  
só  classifica  valores  para  atributos  numéricos.  Os  valores  inexistentes  são  tratados 
usando o método C4.5 que usa instâncias fracionárias [85][86]. 
2.3.2 Desempenho no conjunto de treinamento e comparação com o CPC
A construção do modelo  a partir  do  conjunto  de treinamento  apresentou uma 
sensibilidade de  99,93% (≃ Tabela 11) e uma acurácia de  91,81% (≃ Tabela 11), em que 
se destaca o baixo índice de falsos negativos do RNAplonc.  Ainda, a área ROC para o 
modelo foi de 0,933 (Figura 6). Outro aspecto que deve ser ressaltado é que o modelo foi 
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treinado com dados de cinco espécies vegetais. É comum que outros programas utilizem 
apenas   uma  (e.g.  PLEK  [75]),  deixando  o  sistema  com  um  viés  para  determinada 
espécie. 
O RNAplonc foi  comparado contra a ferramenta CPC  [65],  que é amplamente 
utilizada  para  a  identificação  de  lncRNAs  em  plantas.  Os  resultados  obtidos 
demonstraram um melhor desempenho do RNAplonc em relação ao CPC [65], em que 6, 
de um total de 7 métricas foram mais elevadas para o conjunto de treinamento (Tabela
11).  Estes  resultados mostram que o RNAplonc identificou com precisão lncRNAs do 
conjunto de dados selecionado.
No RNAplonc cada teste leva em torno de 15 a 45 segundos para se obter o 
resultado,  enquanto  no CPC  [65] o  teste com grande quantidade de dados como da 
ferramenta  PLEK  [75] e  do  conjunto  de  treinamento  levaram  3  dias  para  se  ter  o 
Tabela 11:  Avaliação do RNAplonc no dataset de treinamento. Seu desempenho é comparado com o  
CPC [65], outra ferramenta largamente utilizada para identificação de lncRNAs em plantas.
Figura 7: Área ROC do conjunto de treinamento
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resultado.
2.3.3 Comparação contra conjuntos de dados de plantas e a ferramenta CPC
A avaliação foi  posteriormente  ampliada para 13 espécies  de plantas,  de três 
bancos de dados, totalizando 17 testes (Tabela 6). Ainda, foi comparado o desempenho 
do RNAplonc contra o programa CPC [65] (Tabela 12). Os resultados obtidos demonstram 
que o RNAplonc apresentou uma melhor distribuição de pontuação para a maioria das 
métricas analisadas quando   comparado com o CPC [65].  Em 6 (35,2%) dos 17 testes 
analisados o RNAplonc obteve melhor pontuação em todas as métricas e o RNAplonc 
também  apresentou  melhor  desempenho  em  todos  os  testes  nas  métricas  de 
sensibilidade  (SE)  e  valor  preditivo  negativo (NPV).
Além disso, a especificidade do RNAplonc é melhor em 36% dos testes e seu F1-
escore maior  em  16  dos  17  testes  realizados.
Quando  se  observa  os  dados  analisados,  RNAplonc  e  CPC  [65] produziram 
pontuações equivalentes para o conjunto de dados GreeNC  [59], porém o mesmo não 
acontece   comparando as   pontuações obtidas nos testes do CANTATAdb  [60] e PNRD 
[57]. A única métrica em que RNAplonc perde para CPC  [65] é especificidade quando 
observado os bancos CANTATAdb  [60] e PNRD [57], já que no GreeNC [59] existe um 
empate. Já o desempenho do RNAplonc e CPC  [65] diferem muito com o conjunto de 
dados  PNRD  [57] em  Arabidopsis quando  comparado  aos  conjuntos  de  dados 
CANTATAdb [60] e PNRD [57] (Tabela 12). Essa inconsistência pode ser  provavelmente 
resultado na diferença de qualidade dos dados de lncRNA entre os   bancos de dados.
O  RNAplonc  também foi  avaliado  em comparação  ao   PlantRNA_Sniffer  [82], 
embora este seja um workflow específico para lincRNA. Ainda que o modelo do RNAplonc 
não  tenha  treinado  com  sequências  de  cana  ou  milho,  o  RNAplonc  apresenta  um 
desempenho robusto (Tabela 13).
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Tabela 12: Métricas de desempenho de classificadores de lncRNA no conjunto de teste em plantas.  
Source- fonte dos dados ²mRNA (conjunto negativo) ¹lncRNA (conjunto positivo).
Tabela  13: Performance do RNAplonc  no conjunto de dados utilizado pelo pipeline PlantRNA Sniffer."Total"  
refere-se ao número original  de seqüências disponíveis,  enquanto "Usado"  refere-se  ao número  total  de  
seqüências obtidas após o processo de filtragens implementado pelo RNAplonc. SE: sensibilidade. O milho +  
Hbr  e  o  milho  +  Azo  são  lincRNAs  identificados  em milho,  em bibliotecas  tratadas  com  Herbaspirillum  
seropedicae e Azospirillum brasiliense, respectivamente.
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2.3.4 Testes utilizando sequências de lncRNAs humanos
Comparamos o desempenho do RNAplonc com duas ferramentas de identificação 
de lncRNAs desenvolvidas para o genoma humano, o PLEK [75] e o lncRScan-SVM [74] 
(Tabela 8). Para isso, foi executado os dados dessas ferramentas no RNAplonc ([65]).
Ao se comparar  os resultados obtidos no RNAplonc  com  os reportados pelas 
publicações  das  outras  duas  ferramentas  (Tabela  14)  verifica-se  que,  apesar  de 
resultados consideráveis, o RNAplonc obteve métricas menores que o CPC [65] e PLEK 
[75], já com os dados do lncRScan-SVM o RNAplonc obteve uma pontuação melhor em 2 
das métricas. 
Estes resultados indicam que o RNAplonc é de fato uma ferramenta projetada 
para identificar especificamente lncRNAs em plantas, devido provavelmente às diferenças 
biológicas que as diversas ferramentas usam para reconhecer os lncRNAs humanos ou 
vegetais. Uma possibilidade futura de expansão desse trabalho é a comparação do peso 
e do número de características que influenciam nestas diferenças de identificação.
2.3.5 Teste independente: Estudos de caso
Também  foi  feito  um  teste  de  classificação  de  lncRNAs  identificados  por 
estratégias de bancada em dois estudos independentes [83] [84]. O RNAplonc manteve 
um desempenho acima de 96% nas métricas analisadas (Tabela 18), mostrando o bom 
Tabela  14:   Resuldado do  RNAplonc com os dados de humanos das ferramentas PLEK [75]  e  
lncRScan-SVM[74]
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desempenho da  ferramenta  em espécies  diferentes  das usadas para  criar  o  modelo.  
Quando comparado contra o programa CPC [65], observa-se que em Populus [83]  um 
melhor desempenho com o RNAplonc, enquanto que em Gossypium [84] foi o CPC [65] 
que obteve melhor desempenho. No entanto, independente da espécie, as métricas do 
RNAplonc  são  muito  próximas  a  do  CPC   [65] e  acima  de  96%.
Tabela 15: Resultado estudo de caso com Populus [83] e Gossypium [84] no RNAplonc e no CPC [65].
36
2.4 Conclusão
O RNAplonc é uma abordagem computacional destinada a distinguir os lncRNAs 
de  outros  transcritos  codificadores  de  proteínas  em plantas.  Usando  um conjunto  de 
dados para treinamento com base em repositórios públicos, mostrou-se que o RNAplonc 
obteve melhor identificação de lncRNAs usando apenas 16 características. O REPTree 
mostrou ser o melhor classificador para identificação de lncRNA em plantas. REPTree é 
um algoritmo de aprendizado de máquina baseado em estrutura de árvore, que usa uma 
técnica de poda para reduzir  erros ao decidir qual árvore de uma coleção de árvores 
gerada  é  provavelmente  a  mais  representativa  desse  conjunto  particular.  Como 
consequência,  REPTree  mantém um equilíbrio  entre  a  complexidade  do  algoritmo,  o 
volume de  dados analisados  e  o  desempenho da  velocidade,  o  que representa  uma 
vantagem relevante da maioria dos métodos de árvore que geralmente não conseguem 
lidar com grandes quantidades de dados de forma eficiente.
Até onde sabemos, este trabalho é a primeira investigação  que  evidencia    que 
características que definem os lncRNAs entre plantas e animais são distintas. Das 23 
características consideradas pelo programa lncRScan-SVM  [74] em humanos, seis são 
compartilhadas  com  o  RNAplonc  (pontuação  CDS,  parada  CDS  e  comprimento  da 
transcrição), sendo que quatro caracteristicas baseadas em  k-mer são especificamente 
encontras pelo RNAplonc para a identificação de lncRNAs em plantas. Isso inicialmente 
pode fornecer uma evidência para a compreensão das diferenças de biogênese entre os 
lncRNAs em humanos e plantas.  Entretanto, este aspecto deste trabalho ainda precisa 
ser melhor investigado.
Além  disso,  avaliou-se  o  desempenho  do  RNAplonc  em  dois  aspectos:  (i) 
classificação  de  lncRNA de  bancos  de  dados  públicos  e  estudos  específicos;  e  (ii) 
comparação contra o desempenho de outras ferramentas comuns usando o conjunto de 
dados de treinamento. Em geral, o RNAplonc demonstrou uma melhor precisão (92%) na 
identificação correta de lncRNAs do que a ferramenta CPC  [65] (77%), uma das mais 
usadas para análise de lncRNAs nas plantas.  O RNAplonc também mostrou ser melhor 
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em  pelo  menos  71%  das  métricas  e  em  94%  dos  17  testes  independentes  em 
comparação com o programa CPC [65].
Depois de analisar conjuntos de dados específicos, observa-se que RNAplonc e 
CPC  [65] mostram sensibilidade similar para identificar lncRNAs do conjunto de dados 
GreeNC [59]. Também observou-se que o RNAplonc mostrou uma menor sensibilidade na 
identificação de lncRNAs para o CANTATAdb [60] nos conjuntos de dados de Amborella 
trichopoda e  Solanum lycopersicum quando comparados ao desempenho do CPC  [65]. 
Essa tendência  poderia  ser  explicada porque  a  principal  abordagem empregada pelo 
CANTATAdb [60] implica na remoção de sequências codificadoras de proteínas, em vez 
de classificar adequadamente as sequências não codificadoras de proteínas. Além disso,  
é importante notar que os resultados obtidos com o conjunto de dados PNRD [57] para A. 
thaliana foram  incongruentes  por  ambas  as  ferramentas  RNAplonc  e  CPC  [65],  em 
comparação com aqueles obtidos para os bancos de dados CANTATAdb [60] e GreeNC 
[59]. Isso pode ser explicado pela falta de interseção entre os dados de lncRNA previstos  
e validados localizados em tais bancos de dados. Em contraste, o RNAplonc mostrou alta 
precisão  e  sensibilidade  para  identificar  corretamente  lncRNAs  de  Populus  [83]  e 
Gossypium [84]. Na verdade, o RNAplonc mostrou uma sensibilidade ligeiramente melhor 
para  Populus  [83]  lncRNAs (1,47%) do que em lncRNAs de  Gossypium [84] (0,57%) 
quando comparado com as previsões de CPC [65].
Por fim, em relação ao desempenho computacional, o RNAplonc levou cerca de 
quatro horas para analisar todos os conjuntos de dados de treinamento em um Notebook 
i7 com 16GB RAM com o Ubuntu Linux, enquanto o CPC [65] levou até três dias para 
gerar os resultados no mesmo conjunto de dados. Portanto, o RNAplonc oferece uma 
abordagem  mais  atrativa  para  identificar  corretamente  os  lncRNAs  de  plantas  em 
conjuntos de dados de grande escala e com baixo custos de computação. No Anexo 5 foi 
colocado  artigo  resultante  dessa  dissertação,  submetido  à  revista  Scientific  Reports.  
Todas as informações e conjuntos de dados utilizados pelo RNAplonc, bem como tutoriais  
de  ajuda  e  o  software estão  disponíveis  no  endereço:  http://rnaplonc.cp.utfpr.edu.br/.
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